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Povzetek
Cilj diplomske naloge je razviti metodo za segmentacijo 3D modela drevesne
strukture zˇil za program NeckVeins. S primerjavo meje praga in vrednosti
vsakega posameznega ogliˇscˇa voksla, iz 3D matrike dolocˇimo, kateri voksli
predstavljajo telo drevesne strukture zˇil, kateri predstavljajo ozadje in kateri
predstavljajo tako imenovane sosede. Za bolj natancˇen izris 3D modela, je v
metodi implementirano rekurzivno deljenje sosednjih vokslov na osem manjˇsih
segmentov. Za vsakega od manjˇsih segmentov se ponovno dolocˇi, v katero ka-
tegorijo spada. Na ta nacˇin dobimo model drevesa zˇile, zgrajenega iz vokslov
razlicˇnih velikosti. V diplomskem delu je tako na novo razviti algoritem im-
plementiran v delovanje programa NeckVeins, ki zˇe vsebuje svojo metodo za
segmentacijo. Na koncu je prikazana primerjava vseh algoritmov za segmenta-
cijo v programu NeckVeins. Za primerjavo razlik med algoritmi se uporabljajo
zaslonske slike 3D modelov ozˇilja. Primerjamo zgradbo zˇil, stopnicˇavost in
natancˇnost izrisa.
Kljucˇne besede: segmentacija, 3D model, Marching Cubes, voksel.

Abstract
The main objective of the thesis was to develop a method for segmentation
of a 3D vascular tree model for the program NeckVeins. By comparing the
threshold value with the value of each vertex of the segment, which is a voxel,
the method determines which voxels represent the main body of the vein tree,
which represent the background and which represent the so-called neigh-
bours. Depending on how detailed we want to plot the 3D model, the method
recursively divides the adjacent voxels to eight smaller voxels. For each of the
smaller segment we re-determine to which category it belongs, so that in the
end the vein tree model is built from voxels of different sizes. The newly devel-
oped algorithm is implemented in the program NeckVeins, which itself already
contains its own segmentation method. We compare the differences between
the algorithms using screenshots of the 3D vascular model, paying attention
to the structure of the blood vessel, staircasing and the accuracy of the plot.
Keywords: segmentation, 3D model, Marching Cubes, voxel.

Poglavje 1
Uvod
Zˇivimo v cˇasu, ko je racˇunalniˇska tehnologija kljucˇnega pomena. S pomocˇjo
racˇunalnikov si lahko olajˇsamo marsikatero opravilo. Zato ni cˇudno, da se
racˇunalniˇska tehnologija pojavlja v vseh panogah. Ena izmed takih panog je
tudi zdravstvo. Ko omenimo zdravstvo, mislimo predvsem na moderno medi-
cino. Zˇe od zacˇetka razvoja, ki sega v konec 19. stoletja, sta moderna medicina
in tehnologija nelocˇljivi. Tako je z odkritjem rentgenskih zˇarkov in razvojem
naprav za slikanje zgradbe telesa priˇsel najvecˇji napredek na podrocˇju vizua-
lizacije. Za vpogled v telo ni bilo potrebno vecˇ odpirati telesa. Racˇunalniˇska
tehnologija je sˇla sˇe korak dlje in danes imamo ne le 2D ampak celo 3D slike
organov, kosti ali ozˇilja. Delo s tako sofisticirano tehnologijo zdravnikom bi-
stveno olajˇsa postavitev ustrezne diagnozo in nacˇina zdravljenja. Prav zato je
bila mozˇnost dela na projektu, ki bo v bodocˇe mogocˇe pomagal in poenostavil
delo zdravnikom, ter morda tudi komu resˇil zˇivljenje, bila glavna motivacija
pri izbiri podrocˇja in teme za diplomsko nalogo.
Danes poznamo veliko zvrsti medicinskih slik, ki jih uporabljamo za razlicˇne
namene. Tako poznamo ultrazvocˇne slike, rentgenske slike, slike z jedrsko
magnetno resonanco, slike nuklearne medicine in svetlobne slike. Najvecˇja
razlika med zvrstmi slik je nacˇin zajemanja in prikaza podatkov. Ultrazvocˇne
slike nastajajo s pomocˇjo ultrazvoka, kar ni nicˇ drugega kot odboj zvoka, kjer
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se spremeni gostota snovi. Racˇunalniki s pomocˇjo pizioelektricˇnih kristalov,
ki pretvarjajo zvocˇno energijo v elektricˇno in obratno, rekonstruirajo sliko.
Pridobljene slike so slabe kvalitete, je pa tak nacˇin zajemanja slik povsem
nesˇkodljiv za cˇlovesˇko telo. Pri rentgenskih slikah so osnova rentgenski zˇarki,
ki nastanejo v posebnih ceveh. Imamo vecˇ nacˇinov zajemanja slik s pomocˇjo
rentgenskih zˇarkov. Poznamo klasicˇen nacˇin (Slika 1.1), kjer dobimo sliko na
flourescentnem filmu, na kateremu je slika z izmenjujocˇim odtenkom sive barve,
ki gre od cˇrne do bele barve. Na ta nacˇin lahko za ustrezen odtenek dolocˇimo
ali je plin, masˇcˇoba, tekocˇina, kost ali kovina.
Slika 1.1: Primer rentgenske slike dlani. Povzeto po [6]
Cˇe zˇelimo slike z vecˇjim kontrastom, uporabimo digitalno subtrakcijsko
angiografijo (angl. Digital Substraction Angiography, v nadaljevanju DSA).
Pacientu se vbrizga kontrast, ki povecˇa absorpcijo v krvnih zˇilah. S pomocˇjo
racˇunalnika nato odsˇtejemo dobljeno sliko od osnovne. Cˇe zˇelimo pridobiti
3D model zˇil, pa uporabimo racˇunalniˇsko tomografijo (angl. Computed To-
mography, v nadaljevanju CT). Tako kot za ostali dve metodi, so tudi pri tej
metodi osnova rentgenski zˇarki. Z rotacijo sistema okoli objekta (Slika 1.2)
dobimo vecˇ slik. Tako iz zaporednih (2D slik) racˇunalnik izracˇuna prerez (3D
3sliko) s tako imenovano rekonstrukcijo iz projekcij (angl. back-projection re-
construction). Vse tri metode za pridobitev slik slonijo na uporabi tehnologije
rentgenskih zˇarkov, ki so za cˇloveka nevarni.
Slika 1.2: Rekonstrukcija iz projekcij. Povzeto po [13]
Zaradi vse vecˇje zaskrbljenosti in vprasˇanja, kako izpostavljanje rentgen-
skim zˇarkom vpliva na cˇlovekovo zdravje, so kmalu po zacˇetku uporabe CT
odkrili nov nacˇin slikanja z uporabo jedrske magnetne resonance. Slikanje
z magnetno resonanco (angl. Magnetic Resonance Imaging, v nadaljevanju
MRI) za cˇloveka ni sˇkodljivo in rezultati so slike visoke kakovosti. Nekatera
atomska jedra se obnasˇajo kot magneti z lastnim magnetskim poljem. Pulzi
pravokotnega elektromagnetnega valovanja povzrocˇijo njihovo precesijo in in-
dukcijo toka v merilni tuljavi. Tok v merilni tuljavi je sorazmeren gostoti
magnetov, tako lahko razlicˇna tkiva locˇimo po tej gostoti. Podobno kot pri
CT, se tudi v tem primeru uporablja tehnika rekonstrukcije iz projekcij.
Pri slikanju z nuklearno medicino se uporabljajo radioaktivni izotopi, ki
oddajajo gama zˇarke. Cˇe smo pri prejˇsnjih nacˇinih slikanja s pomocˇjo zu-
nanjih naprav generirali rentgenske zˇarke za sevanje v telo, gre pri nuklearni
medicini za sevanje iz telesa. Gama zˇarke opazujemo s pomocˇjo gama kamere.
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Z obracˇanjem kamere, razlicˇnimi izotopi in tehnikami slikanja dobimo 3D slike.
Najbolj znani tehniki slikanja sta SPECT (angl. Single photon emission CT)
in PET (angl. Positron emission tomography).
Zadnji nacˇin slikanja je svetlobno slikanje. Svetlobno slikanje se opravlja
z endoskopom, to je tehnicˇni insˇtrument za pregled notranjosti telesnih votlin
in organov. Temu posegu pravimo endoskopija in poznanih je vecˇ vrst. Upo-
rablja se zlasti pri preiskavah prebavne cevi, zˇil in notranjih organov.
Zajem in vizualizacija 3D slik je pomembna tudi za druga podrocˇja, kot
na primer za geologijo. S pomocˇjo MRI tehnologije lahko dolocˇamo prepu-
stnost kamnin za ogljikovodike. Rentgenske zˇarke se uporablja tudi v fiziki, za
kristalografijo (ugotavljanje razporeditev atomov, molekul in ionov v trdnih
snoveh). Rezultate metod tako procesirajo racˇunalniki, ki zgradijo ustrezne
modele in slike. Celotno podrocˇje vizualizacije z uporabo racˇunalnikov je do-
kaj mlado podrocˇje, ki se mocˇno opira na napredek v racˇunalniˇstvu. V tako
mladem podrocˇju je sˇe veliko prostora za spremembe in izboljˇsave.
V diplomski nalogi smo se ukvarjali z razvojem metode za segmentacijo, ki
bo iz vhodnih podatkov o 3D posnetku ustvarila ustrezen 3D model. Koncept
metode smo vzeli iz metode, opisane v [10] in ga za namen dela z voksli prila-
godili. Pri delu sem spoznal nove tehnologije, kot sta OpenGL in LWJGL, in
algoritme za segmentacijo, kot sta Marching Cubes in Multi-level Partition of
Unity Implicits.
Diplomsko delo je sestavljeno iz treh delov. V prvem delu je predstavljena
tehnologija o vizualizaciji tridimenzionalnih podatkov, predvsem na medicin-
skem podrocˇju in algoritmi, ki poskrbijo za njeno ucˇinkovito delovanje. V
drugem delu sledi opis orodij, metod in delovanje programa NeckVeins. V
zadnjem delu je predstavljen opis metode, faze razvoja in implementacija. Za
lazˇje ugotavljanje uspesˇnosti in primerjavo razvitega algoritma z ostalimi al-
goritmi za segmentacijo v programu, so podane zaslonske slike.
Poglavje 2
Pregled podrocˇja
Racˇunalniˇska tehnologija je kljucˇnega pomena, ko govorimo o vizualizaciji tri-
dimenzionalnih (3D) podatkov, natancˇneje vaskularnih struktur. Vizualizacija
struktur ozˇilja, ki predstavljajo eno izmed najbolj kompleksnih in zapletenih
struktur cˇlovesˇkega telesa, spada danes med najpomembnejˇse pridobitve mo-
derne medicine. S pomocˇjo medicinskih aplikacij, ki uporabljajo to tehnologijo,
lahko ucˇinkoviteje prikazujemo 3D slike vaskularnih struktur, zˇivcˇnih poti ali
celo organov. S takim nacˇinom dela zdravniki lazˇje odkrivajo in postavljajo di-
agnoze zˇilnih obolenj, ki jih uvrsˇcˇamo v sam vrh vzrokov smrti [17, 16]. Taksˇni
statisticˇni podatki sˇe dodatno motivirajo razvijalce k razvoju boljˇsih in bolj
natancˇnih tehnologij za 3D vizualizacijo vaskularnih drevesnih struktur.
Za uspesˇno postavljanje diagnoz je uporabljena tehnologija kljucˇnega po-
mena. Ta poskrbi za natancˇen, visoko kakovosten izris modela ozˇilja. Podatke
za izris ozˇilja pridobimo s pomocˇjo naprav, kot so naprava za slikanje z magne-
tno resonanco (MRI) ali naprava za slikanje z racˇunalniˇsko tomografijo (CT).
Te slike racˇunalniˇsko obdelamo in rezultat so volumski posnetki struktur. Nad
temi posnetki lahko nato izvajamo metode in algoritme za ekstrakcijo in za
segmentacijo.
Z metodami za ekstrakcijo lahko iz volumskih posnetkov pridobimo dolocˇene
strukture, kot so organi in drevesne strukture zˇil. Obstaja veliko takih me-
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tod, zato je na to temo napisanih veliko cˇlankov. Eden od takih cˇlankov je
[7], kjer so predstavljene tehnike za ekstrakcijo primerjane med seboj. Kot
ciljno mnozˇico tehnik za ekstrakcijo je avtor vzel krvne zˇile in nevrovaskularne
strukture. Poleg tehnik za ekstrakcijo je govora tudi o metodi za segmen-
tacijo cevastih predmetov, ki imajo podobne znacˇilnosti kot zˇile. V namen
preucˇevanja metod in tehnik za segmentacijo, so te razdeljene v 6 kategorij.
Za primerjavo kategorij med seboj so uporabljeni razlicˇni kriteriji.
S podobno tematiko se srecˇamo v [4], kjer avtor poudari, kako pomembni
sta postali tehnologiji zajemanja slik s pomocˇjo rentgenskih zˇarkov in angiogra-
fije. Kljub temu, da je uporaba angiografije postala najbolj zanesljiva metoda
za odkrivanje zˇilnih obolenj, je pri ekstrakciji zˇil prisotnih sˇe veliko problemov.
Glavni tematiki cˇlanka sta tako raziskava tehnik za ekstrakcijo in raziskava za
izboljˇsavo ekstrakcije. Predstavljeni so tudi najbolj pomembni algoritmi za
segmentacijo zˇil.
S pregledom metod za segmentacijo se srecˇamo tudi v [9]. V cˇlanku je rahel
poudarek na tehnikah segmentacije, ki se jih izvaja nad slikami, zajetimi s 3D
nacˇinom slikanja s kontrastom (MRI in CT). Uporabljen je zanimiv pristop
primerjanja tehnik med seboj. Analiza poteka vzdolzˇ treh osi, kjer vsaka
od osi (model, funkcija, sistem za ekstrakcijo) igra kljucˇno vlogo za izvedbo
ucˇinkovite in natancˇne metode za segmentacijo zˇil.
Ko govorimo o vizualizaciji volumnov, moramo poudariti, da gre za eno
najbolj zanimivih in hitro rastocˇih podrocˇij znanstvene vizualizacije. Do danes
je bilo razvitih zˇe veliko razlicˇnih tehnik za vizualizacijo. Kot pojasnjeno v [5],
vecˇina teh tehnik izhaja iz enega od priblizˇno petih temeljnih algoritmov.
Dve taki vecˇji skupini metod za vizualizacijo sta neposredno upodabljanje
volumna in posredno upodabljanje volumna. Pri neposrednih metodah, opi-
sanih v [8], podatki za vizualizacijo niso pretvorjeni v nobeno drugo obliko.
Posredne metode upodabljanja nadalje delimo na upodabljanje volumna brez
modela in upodabljanje volumna z modelom. Za obe metodi je znacˇilno to,
da podatke pretvorijo v drugacˇno obliko. Primerjava neposredne in posredne
7metode upodabljanja je opisana v [12].
Pri obravnavi slik v medicini je ocena kakovosti slike glavna skrb. Za razliko
od sˇtevila cˇlankov, ki se ukvarjajo z metodami za vizualizacijo volumnov, je
sˇtevilo cˇlankov, ki se ukvarjajo s kakovostjo koncˇne slike bistveno manj. V [11]
je pregledana validacija vizualizacij volumnov v zdravstvu. Namen cˇlanka je
razviti metodo klasifikacije, ki nam bo pomagala odgovoriti na vprasˇanje kako
in katere parametre izbrati, da bomo izboljˇsali slikanje in postopke vizualizacije
volumnov.
V programu NeckVeins je implementiranih vecˇ algoritmov za segmentacijo,
kot sta na primer algoritem Marching Cubes in Gaussova metoda za glaje-
nje. Marching Cubes, implementiran po [3], je eden najbolj znanih algorit-
mov na podrocˇju racˇunalniˇske grafike. Njegova uporaba je v zdravstvu dalecˇ
najbolj razsˇirjena za vizualizacijo podatkov zajetih z magnetno resonanco ali
racˇunalniˇsko tomografijo. Drugi algoritem je Gaussova metoda za glajenje v
treh dimenzijah [19]. Gaussovo glajenje, ali drugacˇe recˇeno Gaussova meglica,
je rezultat meglenja slike z Gaussovo funkcijo. Je pogosta metoda, ki se upo-
rablja v graficˇnih programih. Njen namen je zmanjˇsanje sˇuma in podrobnosti
slike.
V sami diplomski nalogi se v vecˇini cˇasa ukvarjamo z metodami za se-
gmentacijo v povezavi z metodo za dolocˇanje minimalnega praga. S pomocˇjo
segmentacije v volumskem posnetku za posamezne manjˇse dele - voksle, pre-
verimo njihovo vrednost, glede na nastavljen prag in dolocˇimo, ali jih bomo
uporabili za prikaz 3D modela ali ne. Potrebno je poudariti, da naloga algorit-
mov za segmentacijo ni boljˇsi prikaz modela, ampak izbira pravih segmentov
za prikaz. Ena od morebitnih situacij, pri katerih lahko pride do nastanka
problemov, so tanke strukture zˇil. Takemu problemu se izognemo z nadaljnjo
delitvijo na sˇe manjˇse segmente, s cˇimer bolje ocenimo njihovo obliko [10].
Danes lahko 3D modele zˇe opazujemo s pomocˇjo naprav v modernih bol-
nicah in klinikah. Prestop iz 2D slike modela v 3D sliko bistveno izboljˇsa
delo zdravnikov in olajˇsa prepoznavanje anomalij, kot na primer stenoz in
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anevrizmov. Celotno podrocˇje vizualizacije z uporabo racˇunalnikov je revolu-
cionaliziralo medicino in lahko pricˇakujemo sˇe vecˇ napredkov.
Poglavje 3
Orodja in metode
3.1 Java in Eclipse
Za razvoj svoje metode za segmentacijo je bil uporabljen programski jezik Java
skupaj z razvojnim okoljem Eclipse.
3.1.1 Java
Java je objektno usmerjen, mocˇno tipiziran programski jezik, ki je bil razvit
v podjetju Sun Microsystems [20]. Razvit je bil kot zamenjava za programski
jezik C++, zato sta si sintaksi obeh jezikov podobni. Java spada med visokoni-
vojske programske jezike, zato pri izvajanju programov prevaja (angl. compile)
v nizˇjenivosjki programski jezik. Njena posebnost je, da se programska koda
javinih programov ne prevede v strojno kodo, ampak se ta prevede v bajtno
kodo (angl. bytecode). Vse skupaj tecˇe na javanskem virtualnem stroju (angl.
Java Virtual Machine - JVM), kar omogocˇa programerjem izvajanje kode na
poljubni platformi, brez potrebe po ponovnem pisanju programa.
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3.1.2 Eclipse
Eclipse [18] je vecˇjezicˇno programsko razvojno okolje napisano v javi. S pomocˇjo
vticˇnikov lahko v Eclipsu razvijamo tudi v drugih programskih jezikih. Tako
kot se za integrirano razvojno okolje (IDE) spodobi, ima Eclipse veliko oro-
dij, kot so razhrosˇcˇevalnik, prevajalnik, interpreter, urejevalnik kode, ki dopol-
njuje izraze in opozarja na napake, ter sˇe mnogo drugih. Pomembna posebnost
Eclipsa je ta, da deluje na razlicˇnih platformah, bodisi je to Windows, Linux
ali MacOS.
3.2 OpenGL
OpenGL (angl. Open Graphics Library) [2] je standardni racˇunalniˇski pro-
gramski vmesnik (API) za prikazovanje 2D in 3D graficˇnih podob. Obicˇajno
se OpenGL uporablja za interakcijo z graficˇno procesno enoto (GPE), s cˇimer
dosezˇemo pospesˇeno strojno upodabljanje. Pred nastankom standarda OpenGL
je vsako podjetje, ki se je ukvarjalo z razvojem graficˇnih aplikacij, moralo na
novo napisati graficˇni del aplikacije za vsako platformo. Z OpenGL lahko
aplikacija ustvari enake efekte na vseh platformah, ki uporabljajo katero koli
graficˇno kartico s podporo za OpenGL.
Za delo s standardom OpenGL se uporabljajo knjizˇnice, ena od najbolj
znanih in uporabljena v namen diplomske naloge je knjizˇnica LWJGL (Ligh-
tweight Java Game Library) [1]. LWJGL je odprtokodna javanska program-
ska knjizˇnica. Visoko zmogljivost knjizˇnice se obicˇajno uporablja pri razvoju
racˇunalniˇskih iger in multimedijskih predstavitev. Poleg OpenGL, LWJGL
omogocˇa razvijalcem dostop do zmogljivih knjizˇnic kot so OpenCL (angl. Open
Computing Language) in OpenAL (angl. Open Audio Library).
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3.3 Program NeckVeins
NeckVeins je program, napisan v Javi, namenjen prikazovanju 3D modelov.
Primarno je bil razvit za namene vizualizacije 3D modelov zˇil, vendar se lahko
uporablja tudi za vizualizacijo drugih 3D modelov. Za komunikacijo z graficˇno
kartico uporablja programski vmesnik OpenGL. Ima preprost graficˇni vme-
snik (Slika 3.1), ki je zgrajen s pomocˇjo knjizˇnice TWL. Pogled na 3D model
je mozˇno spreminjati s spreminjanjem zornega kota in polozˇaja modela.
Slika 3.1: Slika preprostega graficˇnega vmesnika.
Aplikacija NeckVeins je nastala v okviru diplomske naloge Vizualizacija zˇil
tilnika z OpenGL, katere avtor je Simon Zˇagar [15]. V njegovi diplomski nalogi
je implementiral graficˇni vmesnik, mozˇnost obracˇanja modela in premikanja
kamere. Poleg tega je implementiral sˇe osvetljevanje in sencˇenje z uporabo
sencˇilnikov. Aplikacija NeckVeins je bila uporabljena tudi v diplomski nalogi
Segmentacija prostorskih medicinskih podatkov na GPE, avtorja Anzˇeta Sodje
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[14]. Njegov doprinos k zˇe obstojecˇi aplikaciji je bila implementacija segmen-
tacijskih algoritmov. Za hitrejˇse izvajanje segmentacije je s pomocˇjo knjizˇnice
OpenCL implementiral izvajanje na graficˇno procesni enoti.
3.3.1 Delovanje
Samo delovanje programa Neck Veins je razdeljeno v tri faze: branje vhodnih
podatkov, segmentacija in izris modela. Vhodni podatki so lahko iz razlicˇnih
formatov. Za nasˇo nalogo smo uporabljali format .mhd, iz katerega smo zgra-
dili 3D model, sestavljen iz vokslov, kjer ima vsako vozliˇscˇe svojo vrednost. Po
izbiri datoteke z vhodnimi podatki in obdelavi podatkov v 3D model, sledi se-
gmentacija. V okviru segmentacije se izberejo dolocˇene vrednosti parametrov,
kot so minimalna meja praga ali vrednost sigma parametra Gaussovega filtra,
ki pomaga pri odpravljanju sˇuma. Po koncˇani segmentaciji se v programu
izriˇse 3D model drevesne strukture zˇil, ali druge oblike, cˇe smo za vhodne po-
datke vzeli 3D model necˇesa drugega.
Za lazˇjo interakcijo s programov je uporabnikom na voljo uporabniˇski vme-
snik. Za njegovo gradnjo je bila uporabljena namenska knjizˇnica TWL (angl.
Themable Widget Library). Uporabniku se ob zagonu programa odpre apli-
kacija z menijem in navigacijskimi paneli (Slika 3.1).
S klikom na gumb Open... se v programu odpre novo okno, kjer izbiramo
vhodno datoteko in parametre segmentacije (Slika 3.2).
Po segmentaciji se nam na zaslonu izriˇse 3D model iz vhodnih podatkov.
Pogled na model lahko upravljamo z navigacijskimi paneli (Slika 3.3) v obliki
elipse, ki se nahajajo na desni strani aplikacije, ali s tipkovnico. Tako lahko
model priblizˇamo, oddaljimo ali obracˇamo.
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Slika 3.2: Okno za izbiranje vhodne datoteke.
Slika 3.3: Z rumeno barvo sta obkrozˇena panela za upravljanje kamere.
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Poglavje 4
Adaptivna segmentacija 3D
volumnov
4.1 Opis metode
Glavna naloga diplomskega dela je bila implementacija novega algoritma za
segmentacijo. Zaradi lazˇje implementacije v obstojecˇi program NeckVeins je
algoritem napisan v programskem jeziku Java. Program ima implementirane zˇe
nekatere algoritme za segmentacijo in metodo za izrisovanje. Osnovni gradnik,
s katerim program gradi 3D model, je voksel, ki ima 8 ogliˇscˇ. Vsaka ploskev
voksla je sestavljena iz dveh trikotnikov. Program jemlje iz izhodnih podatkov
nasˇega algoritma, to je iz seznama vozliˇscˇ (angl. ArrayList), po tri ogliˇscˇa in
izrisuje trikotnike. Vsaka povrsˇina kocke oziroma voksla je tako zgrajena iz 12
trikotnikov (Slika 4.1).
4.1.1 Vhod in izhod
Preden se lotimo opisa delovanja algoritma je potrebno definirati, kaj tocˇno je
vhod in kaj izhod algoritma. Pri tem velja poudariti dejstvo, da se tako vhod
kot izhod algoritma razlikujeta od vhoda in izhoda programa NeckVeins.
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Slika 4.1: Zgradba enega voksla in njegova mrezˇa.
Vhodni podatki za program NeckVeins so datoteke vrste .obj ali .mhd.
Datoteka formata .obj vsebuje podatke o vsakem vozliˇscˇu (angl. vertex), nor-
malah, teksturah in ploskvah, ki jih opredeljujemo kot mnogokotnik, sestavljen
iz seznama vozliˇscˇ. Datoteka formata .mhd vsebuje meta podatke (tip objekta,
sˇtevilo dimenzij matrike, velikost dimenzij, pozicijo, orientacijo ipd.) o 3D po-
snetku. Izhod programa NeckVeins pa je izrisan 3D model.
Vhodni podatki nasˇega algoritma pa niso datoteke, temvecˇ parametri, kot
so meja praga in globina rekurzije, in 3D matrika vokslov. Slednja je zge-
nerirana iz vhodne datoteke programa NeckVeins sˇe pred zacˇetkov izvajanja
algoritma za segmentacijo. Matrika (Slika 4.2) je zgrajena iz vokslov in vsak
voksel ima 8 ogliˇscˇ. Vsako ogliˇscˇe ima dolocˇeno vrednost in na podlagi vre-
dnosti vseh ogliˇscˇ, ki gradijo voksel, bomo le tega uvrstili v ustrezno skupino
vokslov. Ogliˇscˇa tistih vokslov, uvrsˇcˇenih v skupino vokslov, ki predstavlja
telo modela, so dodana v seznam. Izhod algoritma, ob koncu izvajanja se-
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gmentacije, je seznam ogliˇscˇ. Ta seznam bo uporabil program NeckVeins za
izrisovanje trikotnikov 3D modela.
Po preucˇitvi vhodov in izhodov bi lahko rekli, da je vhod nasˇega algoritma
odvisen od vhodne datoteke programa NeckVeins in izhod programa NeckVeins
je odvisen od izhoda nasˇega algoritma.
Slika 4.2: Zgradba na novo zgenerirane 3D matrike vokslov.
4.1.2 Delovanje metode
Nasˇ algoritem ima glavno metodo, znotraj katere se za dolocˇene voksle izvede
rekurzivna metoda deljenja na manjˇse segmente. Sprva je potrebno omeniti, da
ima glavna metoda dolocˇene parametre, to so 3D matrika vokslov, minimalna
meja praga in maksimalna globina rekurzije. Na zacˇetku glavne metode smo
inicializirali dolocˇene spremenljivke, kot je zacˇetna globina rekurzije, sezname
in slovarje. Poleg teh parametrov je bilo potrebno definirati zgradbo voksla
(Slika 4.3). Kot smo zˇe omenili, je vsak voksel zgrajen iz 12 trikotnikov, zato
smo v tabeli definirali trojice ogliˇscˇ, ki sestavljajo teh 12 trikotnikov (odsek
kode 4.1).
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Listing 4.1: Tabela ogliˇscˇ
int i n d e k s i [ ] = {
0 , 2 , 1 , 2 , 3 , 1 ,
1 , 3 , 4 , 3 , 5 , 4 ,
4 , 5 , 6 , 5 , 7 , 6 ,
6 , 7 , 0 , 7 , 2 , 0 ,
6 , 0 , 4 , 0 , 1 , 4 ,
2 , 7 , 3 , 7 , 5 , 3
} ;
Slika 4.3: Zgradba na novo zgenerirane 3D matrike vokslov.
Po inicializaciji vseh parametrov je sledilo sprehajanje po ustvarjeni 3D
matriki vokslov. Sproti smo za vsak voksel osnovne velikosti 1 × 1 × 1 pre-
gledali vrednosti vseh 8 ogliˇscˇ. Vrednost vsakega ogliˇscˇa smo primerjali z
minimalno mejo praga. Za vsako ogliˇscˇe, ki je imelo manjˇso vrednost v pri-
merjavi z minimalno mejo praga, smo povecˇali vrednost spremenljivke pogoj
za 1. Po koncˇanem primerjanju vseh 8 ogliˇscˇ, smo v odvisnosti od vrednosti
spremenljivke pogoj naredili eno od treh mozˇnih akcij:
pogoj = 8: voksel predstavlja ozadje. Tak voksel ignoriramo, se vrnemo na
zacˇetek in vzamemo v obdelavo nov voksel;
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pogoj = 0: voksel predstavlja telo modela. Njegova ogliˇscˇa v trojicah vsta-
vimo v seznam ogliˇscˇ (vrstice 17− 22 v psevdokodi 1);
1 ≤ pogoj < 8: voksel predstavlja tako imenovane sosede. Tak voksel gre
v obdelavo rekurzivni metodi za deljenje na manjˇse segmente, katere
psevdokoda je na koncu podpoglavja (psevdokoda 1).
Rekurzivna metoda preneha z izvajanjem, ko je njena globina vecˇja ali
enaka maksimalni globini rekurzije. Po koncˇani rekurzivni metodi se ponovno
vrnemo na zacˇetek in izberemo nov voksel za obdelavo. Postopek se ponavlja
dokler ne predelamo celotne 3D matrike vokslov. Na koncu nam kot rezultat
glavna metoda vrne seznam ogliˇscˇ, s katerim bo lahko program NeckVeins
izrisoval trikotnike.
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Data: tabela z ogliˇscˇi
1 globina = globina + 1;
2 for sˇtevilka ogliˇscˇa a manjˇsa od sˇtevila ogliˇscˇ v kocki do
3 for sˇtevilka ogliˇscˇa b manjˇsa od sˇtevila ogliˇscˇ v kocki do
4 if sˇtevilka ogliˇscˇa a razlikuje od sˇtevila ogliˇscˇa b then
5 izracˇunaj koordinate srediˇscˇne tocˇke med sosednjima
ogliˇscˇema a in b z uporabo formule za mediano;
6 izracˇunaj vrednost novega ogliˇscˇa z uporabo povprecˇne
vrednosti ogliˇscˇ a in b;
7 vstavi novo ogliˇscˇe v slovar ;
8 else
9 vstavi podatke o obstojecˇem ogliˇscˇu a v slovar ;
10 end
11 end
12 for vsa ogliˇscˇa v kocki do
13 if vrednost ogliˇscˇa manjˇsa od meje praga then
14 pogoj = pogoj + 1;
15 end
16 end
17 if vrednost spremenljivke pogoj enaka 0 then
18 for vseh 12 trikotnikov kocke do
19 definiraj prvo, drugo in tretje ogliˇscˇe;
20 dodaj ogliˇscˇa v vrstnem redu v seznam ogliˇscˇ;
21 end
22 end
23 if vrednost spremenljivke pogoj razlicˇna od 0 then
// kocko delimo na manjsˇe segmente s klicom rekurzije
24 klic rekurzivne metode;
25 end
26 end
27 globina = globina− 1;
Algorithm 1: Psevdokoda rekurzivne metode
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4.2 Razvoj metode
Po nacˇrtovanju delovanja algoritma smo se lotili programiranja. Za lazˇje ra-
zumevanje delovanja in boljˇse planiranje smo razvoj algoritma razdelili na vecˇ
faz:
• Faza 1 predstavlja sprehod preko ogliˇscˇ v matriki iz katerih sproti ustva-
rimo kocke. Prav tako dolocˇimo katere kocke spadajo v skupino kock, ki
bodo izrisane in kocke, ki spadajo v tako imenovano skupino sosedov;
• Faza 2 predstavlja delitev kock, ki so opredeljene kot sosedi, na manjˇse
kocke, cˇe je potrebno tudi vecˇkrat;
• Faza 3 predstavlja zdruzˇitev v enotno metodo z rekurzijo, kjer z vredno-
stjo indeksa rekurzije dolocˇimo njeno globino.
Pri samem razvoju in testiranju delovanja algoritma smo kot vhodne po-
datke uporabljali 3D model krogle velikosti 128× 128× 128, predvsem zaradi
hitrejˇsega izracˇunavanja in izrisovanja.
Faza 1
V zacˇetni fazi je bilo potrebno se sprehoditi cˇez celotno 3D matriko ogliˇscˇ
in sproti ustvariti kocke velikosti 1 × 1 × 1. Za vsako na novo ustvarjeno
kocko je bilo potrebno primerjati vrednost vsakega posameznega ogliˇscˇa kocke
z vrednostjo meje za minimalno dovoljeni prag. Po primerjanju vseh 8 ogliˇscˇ
so sledili trije mozˇni scenariji:
• vseh 8 ogliˇscˇ je imelo manjˇso vrednost, kot je bila vrednost meje praga
(Slika 4.4 - kocka rdecˇe barve);
• vseh 8 ogliˇscˇ je imel enako ali vecˇjo vrednost, kot je bila vrednost meje
praga (Slika 4.4 - kocka sive barve);
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• najmanj 1 in najvecˇ 7 ogliˇscˇ je imelo manjˇso vrednost, kot je bila vre-
dnost meje praga (Slika 4.4 - kocka modre barve).
Slika 4.4: Vse mozˇne postavitve sosednjih kock (modra barva) in kock, ki
predstavljajo ozadje (rdecˇa barva), glede na telo zˇile (siva barva).
V prvem primeru, kjer so bile vrednosti vseh osmih ogliˇscˇ manjˇse od meje
praga, je kocka predstavljala ozadje modela. V drugem primeru, kjer so bile
vse vrednosti ogliˇscˇ enake ali vecˇje od meje praga, je sledilo dodajanje ploskev
v seznam ogliˇscˇ. Vsako ploskev kocke je bilo tako potrebno razdeliti na 2 triko-
tnika, skupno torej 12 trikotnikov. Ogliˇscˇa teh 12 trikotnikov se je nato dodalo
v seznam ogliˇscˇ, iz katerega se je kasneje bralo podatke za izris. V zadnjem pri-
meru so bile take kocke obravnavane kot sosede kockam, iz drugega primera.
Faza 2
Za razliko od kock, ki so predstavljale ozadje in kock, ki so predstavljale skelet
ogrodja, so sosednje kocke nekje vmes. Podobno kot je opisano v [10], smo
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sosednje kocke zacˇeli razdeljevati na manjˇse kocke. Tako smo iz ene kocke
velikosti 1 × 1 × 1 pridobili osem kock velikosti 0.5 × 0.5 × 0.5. Pri samem
procesu razdeljevanja smo za novo ustvarjene kocke ustvarili nova ogliˇscˇa z
novimi vrednostmi. Za ta namen smo uporabili formulo za iskanje razpoloviˇscˇa
v 3D prostoru med dvema tocˇkama (4.1) in tako pridobili nove koordinate
ogliˇscˇ. Za vrednost novo nastalega ogliˇscˇa pa smo vzeli aritmeticˇno sredino
vrednosti ogliˇscˇ, med katerima je nastalo novo ogliˇscˇe.
M =
(
x1 + x2
2
,
y1 + y2
2
,
z1 + z2
2
)
(4.1)
Za vsako novo nastalo kocko manjˇsih dimenzij smo primerjali sˇe vrednosti
ogliˇscˇ z vrednostjo meje praga. Tako je vsaka kocka zopet presˇla postopek opi-
san v Fazi 1. Za vse sosednje kocke, je tako spet sledilo deljenje na manjˇse
in manjˇse kocke (Slika 4.5).
Slika 4.5: Primer delitve kvadratov na manjˇse kvadrate, za boljˇsi izris obrobe
in preprecˇitev stopnicˇavosti. Povzeto po [10].
Faza 3
Kot je razvidno iz prejˇsnje faze, se sosednje kocke delijo v manjˇse. S tem
procesom razbijanja kock gradimo podrobnejˇsi model. Preprecˇujemo predvsem
nastanek stopnicˇastih obrob na modelu. Tak nacˇin delovanja algoritma je
idealen za uporabo rekurzije. Z dolocˇitvijo globine rekurzije algoritmu povemo,
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koliko globoko naj sezˇe rekurzija, oziroma kako podrobno zˇelimo izrisati nasˇ
model (Slika 4.6). Z vsako delitvijo na manjˇse kocke je delovanje algoritma,
zaradi vecˇjega sˇtevila podatkov, bolj kompleksno in je njegov cˇas izvajanja
daljˇsi.
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Slika 4.6: Delovanje algoritma s povecˇevanjem stopnje rekurzije. Na prvi sliki
je stopnja rekurzije enaka 1, na drugi sliki je 2 in na tretji sliki je 3.
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4.3 Implementacija in primeri uporabe
Po realizaciji algoritma je sledila implementacija v program NeckVeins in
razsˇiritev obstojecˇih algoritmov za segmentacijo z rekurzijo. Za namene di-
plomske naloge smo na graficˇni vmesnik dodali nove komponente (Slika 4.7).
Novosti so drsnik, tekstovno polje in gumb za aktivacijo ali deaktivacijo rekur-
zivne metode. Z drsnikom se nastavlja globina, do katere bo rekurzija segla.
Slika 4.7: Z rumeno barvo so obkrozˇeni drsniki za nastavljanje parametrov.
Pri algoritmih za segmentacijo je program NeckVeins zˇe uporabljal Gaus-
sovo metodo za glajenje in izrisovanje povrsˇine z metodo Marching Cubes. K
tem metodam smo dodali sˇe metodo za razbijanje v manjˇse kocke. Poleg tega
smo implementirali tudi novo metodo, ki rekurzivno sega v globino in razbija
kocke na manjˇse, vendar izrisuje povrsˇino na tak nacˇin, kot to pocˇne metoda
Marching Cubes. Uporabnik ima tako na razpolago 3 segmentacijske metode:
Marching Cubes, rekurzivno deljenje na manjˇse kocke in Marching Cubes z
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rekurzivnim deljenjem na manjˇse kocke. Za izbiro metode so bili v graficˇni
vmesnik vgrajeni gumbi, s katerimi uporabnik potrdi svojo izbiro metode za
segmentacijo (Slika 4.8).
Slika 4.8: Z rumeno barvo so obkrozˇeni gumbi za izbiranje metode segmenta-
cije.
V odvisnosti od izbrane metode se dolocˇene komponente zameglijo in nji-
hovih vrednosti ni mozˇno spreminjati. Tako se na primer pri izbiri metode
za rekurzivno deljenje kock zamegli drsnik za spreminjanje sigma parametra
Gaussovega filtra, ker se metoda ne uporablja.
Na svojo zˇeljo lahko uporabnik sam izbira in spreminja parametre, brez
direktne izbire ene od metod. Vendar mora vedeti, da lahko na ta nacˇin izbira
le med metodama rekurzivnega deljenja kock in Marching Cubes. Katero od
dveh metod bo izbral, je pa odvisno od stanja omogocˇenosti/neomogocˇenosti,
v katerem se nahaja drsnik za rekurzijo.
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4.4 Primerjava segmentacijskih algoritmov
Za pridobitev informacije, ali je nasˇa metoda lahko konkurencˇna ostalim me-
todam za segmentacijo, moramo rezultate metod med seboj primerjati. V
nadaljevanju so predstavljene zaslonske slike 3D modelov zˇil z uporabo po-
sameznih izmed metod za segmentacijo. Vsaki od metod se lahko spreminja
dolocˇene vrednosti parametrov, prav tako se lahko te parametre onemogocˇi.
Metode uporabljajo razlicˇne parametre, zato velja poudariti, katere para-
metre uporablja dolocˇena metoda:
• Marching Cubes – Sigma parameter Gaussovega filtra, raven praga;
• Subdivision (rekurzivno deljenje kock) – raven praga, stopnja rekurzije;
• Marching Cubes in Subdivision - Sigma parameter Gaussovega filtra, ra-
ven praga, stopnja rekurzije.
Gaussov filter se v racˇunalniˇski grafiki uporablja za glajenje slik in za od-
stranjevanje sˇuma. Pri primerjavi slik (Slika 4.9), na katerih je izrisan 3D
model zˇile s pomocˇjo metode Marching Cubes, se nazorno vidi uporaba Gaus-
sovega filtra. Na desni strani slike lahko vidimo prisotnost delcˇkov zˇile, ki jih
glajenje odpravi.
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Slika 4.9: Primerjava izrisov metode Marching Cubes s Sigma parametrom
(levo) in brez Sigma parametra (desno) Gaussovega filtra.
Cˇe zˇelimo podati splosˇno oceno nasˇi razviti metodi, jo je potrebno primer-
jati z zˇe obstojecˇimi. Sprva bomo metodo primerjali z algoritmom Marching
Cubes (Slika 4.10) in (Slika 4.11), nato z razlicˇico algoritma Marching Cubes,
v katerega smo implementirali rekurzivno deljenje vokslov.
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Slika 4.10: Primerjava izrisov metode Marching Cubes (levo), brez Gausso-
vega filtra in mejo praga 0.6, in rekurzivnega deljenja kock (desno) s stopnjo
rekurzije 2 in mejo praga 0.6.
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Slika 4.11: Primerjava izrisov metode Marching Cubes (levo), brez Gausso-
vega filtra in mejo praga 0.9, in rekurzivnega deljenja kock (desno) s stopnjo
rekurzije 2 in mejo praga 0.9.
Na prvi sliki lahko vidimo, kako oba algoritma pri enakih parametrih
izriˇseta zelo podoben model. Prva podrobnost, ki jo lahko opazimo, je razlika
v zglajenosti. Marching Cubes algoritem je namenjen rekonstrukciji povrsˇja,
medtem ko je nasˇ algoritem bolj osredotocˇen na gradnjo modela. Seveda bi
manjˇso stopnicˇavost in s tem vecˇjo zglajenost lahko dosegli z vecˇjo globino
rekurzije. Na drugi sliki smo povecˇali parameter meje praga. Vecˇ kot ocˇitno je
povecˇava parametra poslabsˇala izris modela, predvsem v primeru nasˇe metode.
Razlicˇica metode Marching Cubes, z implementiranim rekurzivnim delje-
njem vokslov, je bila ustvarjena za testiranje. Zˇeleli smo videti, ali je mozˇno
rekurzivno metodo deljenja vokslov implementirati v druge algoritme in njeno
delovanje primerjati z originalno metodo rekurzivnega deljenja (Slika 4.12) in
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(Slika 4.13).
Slika 4.12: Primerjava Rekurzivnega deljenja kock (levo) in Marching Cubes
z implementirano rekurzijo za deljenje kock (desno). Kot parametre smo vzeli
nivo rekurzije 1 in mejo praga 0.7.
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Slika 4.13: Primerjava Rekurzivnega deljenja kock (levo) in Marching Cubes
z implementirano rekurzijo za deljenje kock (desno). Kot parametre smo vzeli
nivo rekurzije 2 in mejo praga 0.7.
Razlicˇica Marching Cubes metode je vsekakor potrdila, da je nasˇa re-
kurzivna metoda segmentacije integrabilna z zˇe obstojecˇimi metodami. Pri
primerjanju izrisanega modela je med njima vidna razlika, predvsem v sto-
pnicˇavosti in zglajenega povrsˇja. V razlicˇici Marching Cubes metode lahko
opazimo, da stopnja rekurzije nima tako pomembne vloge, kot jo ima pri
metodi z rekurzivnim deljenjem kock. Na splosˇno bi lahko rekli, da smo z
delovanjem nasˇe metode dosegli zadane cilje.
4.4.1 Cˇasovna in prostorska kompleksnost
Za konec smo naredili sˇe analizo cˇasovne in prostorske kompleksnosti. Merjenja
cˇasov izvajanja so se izvajala na prenosnem racˇunalniku z 64-bitnem opera-
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cijskim sistemom Windows 7, Intel Core 2 Duo T6600 2.2GHz procesorjem in
4GB DDR3 rama. Pri cˇasovni kompleksnosti smo naredili primerjavo hitrosti
izvajanja algoritmov za segmentacijo z razlicˇnimi parametri. Kot cˇas izvajanja
smo uposˇtevali samo dejanski cˇas izvajanja metode do vrnitve iz nje. Rezultati
meritev so prikazani v tabelah 4.1, 4.2 in 4.3.
t(0.5) t(0.7)
velikost podatkov r(1) r(2) r(3) r(1) r(2) r(3)
30× 30× 30 0.358s 0.523s 0.641s 0.132s 0.989s 2.243s
60× 60× 60 2.568s 3.259s 3.344s 2.369s 4.074s 8.319s
80× 80× 80 39.199s 39.968s 40.649s 35.484s 24.635s 31.372s
Tabela 4.1: Tabela prikazuje izmerjene cˇase za nasˇo rekurzivno metodo. Med
seboj smo primerjali metodo pri nizˇji t(0.5) in viˇsji t(0.7) meji za mininalni
prag. Prav tako smo za vsako stopnjo izvedli testiranja z razlicˇnimi stopnjami
rekurzije (stopnje 1, 2 in 3).
t(0.5) t(0.7)
velikost podatkov G(0.5) G(disabled) G(0.5) G(disabled)
128× 128× 128 1.770s 0.553s 1.917s 0.934s
Tabela 4.2: Primerjava Marching Cubes metode z razlicˇnji vrednosti parametra
meje praga in sigma parametra Gaussovega filtra.
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t(0.5) t(0.7)
velikost podatkov r(1) r(2) r(3) r(1) r(2) r(3)
30× 30× 30 0.037s 0.132s 0.653s 0.076s 5.425s 23.355s
60× 60× 60 0.243s 0.333s 0.816s 0.348s 8.496s 49.844s
80× 80× 80 0.386s 0.59s 0.958s 0.557s 9.901s 62.322s
Tabela 4.3: Primerjali smo tudi delovanje razlicˇice metode Marching Cubes z
implementiranim rekurzivnim deljenjem vokslov. Zabelezˇili smo cˇase izvajanja
pri razlicˇnih vrednostih parametra za mejo praga in pri razlicˇnih stopnjah
rekurzije.
Za prostorsko kompleksnost smo analizirali zgradbo nasˇega algoritma in
podali teoreticˇno osnovo. Nasˇ algoritem ima glavno metodo, v kateri se spre-
hodimo cˇez 3D matriko vokslov, torej imamo cˇasovno kompleksnost reda a3,
kjer je a velikost vhodnih podatkov. Znotraj glavne metode se klicˇe rekur-
zivna metoda. Rekurzivna metoda ima v odvisnosti od izbrane globine rekur-
zije cˇasovno kompleksnost reda bn, kjer je b vedno enak 8 (za vsak voksel, ki
ga zˇelimo razdeliti na manjˇse voksle, se sprehodimo cˇez vsa ogliˇscˇa), n pa je
maksimalna vrednost globine. Osnovna formula kompleksnosti se tako glasi:
a3 + bn (4.2)
Iz formule se da izpeljati sˇe nekoliko vecˇ. Funkcija a3 narasˇcˇa veliko
pocˇasneje kot funkcija 8n. Za velike vrednosti a in n bi lahko formulo po-
splosˇili kar v cn, kjer je c konstanta. Za probleme, kot smo jih sami testirali
in kjer je bil n tipicˇno majhna sˇtevilka, je tako veljala formula a3 + c. Pri
racˇunanju kompleksnosti je tako skozi prisotna eksponentna funkcija, ki jasno
pokazˇe, da je metoda pozˇresˇna.
Poglavje 5
Zakljucˇek in sklepne ugotovitve
V nalogi smo implementirali metodo za segmentacijo z rekurzivnim deljenjem
vokslov na manjˇse segmente. Za lazˇjo implementacijo v obstojecˇi program
NeckVeins, smo metodo napisali v Javi. Sledila je sˇe razsˇiritev algoritma Mar-
ching Cubes z na novo ustvarjeno metodo z rekurzivnim deljenjem vokslov. Za
konec smo izrisane modele segmentacijskih algoritmov primerjali med seboj.
Razvito metodo bi lahko v nadaljnjem sˇe izboljˇsali. Zanimivo bi bilo imple-
mentirati nacˇin za prepoznavanje tankih zˇil oziroma predelov ozˇilja. Metodo bi
lahko pohitrili tudi z drugacˇno obliko vhodnih podatkov, na primer tako, ki ne
vsebuje nepotrebnih podatkov o vokslih, ki predstavljajo ozadje. Vsekakor bi
bilo zanimivo videti rezultate pri viˇsjih stopnjah rekurzije. Za to potrebujemo
zmogljivejˇsi racˇunalnik, predvsem pa zmogljivejˇso graficˇno kartico z zadostno
kolicˇino pomnilnika.
Delovanje prototipa programa NeckVeins je bilo zˇe predstavljeno zdravni-
kom na Univerzitetnem klinicˇnem centru Ljubljana. Odzivi zdravnikov so bili
pozitivni in prototip je bil delezˇen kopice spodbudnih besed. V bodocˇe lahko
pricˇakujemo sˇe medsebojnega sodelovanja in testiranja aplikacije. Morda bo
nekega dne projekt priˇsel do stopnje razvoja, ki bo ustrezala uporabi v zdra-
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vstvu, in tako pomagal zdravnikom pri diagnosticiranju in zdravljenju.
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